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Рассматривая два изображения, человек 
может сделать вывод, что одно лучше другого 
или они примерно одинаковые. Он может про-
ранжировать 3–5 изображений, визуально оце-
нив их качество, например, по пятибалльной 
шкале: очень низкое, низкое, среднее, выше 
среднего, высокое. Если требуется визуально 
оценить качество десятков или сотен изобра-
жений, это сделать труднее, а проранжировать 
их по уровню их качества практически невоз-
можно. 
Функции, вычисляющие количественные 
оценки различий двух сигналов, известны дав-
но. Наиболее популярные из них коэффициент 
корреляции, среднеквадратичное отклонение 
и т. п. Цифровое изображение – это двумерный 
сигнал. Сходство или различие цифровых изо-
бражений также можно оценить подобными 
функциями, но они не учитывают корреляцию 
между соседними строками и столбцами. Это 
привело к появлению множества мер сравне-
ния двух изображений. Как правило, одно изо-
бражение считается эталонным, а второе пре-
образованным, например, восстановленным 
после сжатия. Мера дает оценку близости вто-
рого изображения к первому. Множество по-
добных мер и методика их построения подробно 
описаны в монографии [1]. Такие меры относят-
ся к классу мер сравнения с эталоном, а в ан-
глоязычной литературе они называются full-re-
ference (FR) measure. На практике эталонное 
изображение имеется не всегда. Например, изо-
бражение только что зафиксировано или пре-
образовано с целью улучшения его визуально-
го восприятия. В таких случаях (при отсутствии 
эталона) для оценки качества цифровых изо-
бражений применяют так называемую безэта-
лонную меру или no-reference (NR) measure. 
Будем их называть мерами NR-типа. 
Следует отметить, что функции данного 
типа не являются метриками (как часто пишут 
в литературе), т. к. не может быть вычислена 
величина «расстояния» между двумя объекта-
ми (в данном случае изображениями) ввиду 
наличия только одного объекта.
Первая статья, использующая термин no-
reference, была опубликована в 2000 году [2], 
c тех отмечается нелинейный рост публикаций 
на данную тему (см. обзоры [3–6]). Качество 
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изображения – это субъективное понятие. Вы-
разить одним числом все возможные аспекты 
субъективного понятия качества достаточно 
сложно. Перечислим основные типы искаже-
ний, которые влияют на качество цифрового 
изображения, формируемого оптической систе-
мой:
– освещенность снимаемой сцены,
– контрастность снимаемой сцены,
– смаз изображения в результате движения 
камеры или объекта съемки,
– глубина резкости,
– способ квантования зарегистрированно-
го сигнала,
– метод и степень сжатия изображения при 
записи в файл.
Следует также отметить, что некорректно 
сравнивать количественные оценки качества 
изображений, искаженных разными типами 
преобразований, например, размытое изобра-
жение с малоконтрастным. В таких случаях 
можно лишь делить изображения на два клас-
са: «хорошие» и «плохие». Границы этих клас-
сов должен устанавливать эксперт в опреде-
лённой прикладной области, например, кри-
миналистике.
Под сценой будем понимать все, что попа-
дает в кадр фотокамеры. Искажения, вноси-
мые алгоритмами квантования и сжатия, в дан-
ной работе не рассматриваются. Недостаточ-
ная глубина резкости также может влиять на 
качество изображения из-за размытия деталей 
второго плана.
В данной работе рассмотрен принципиаль-
но новый подход к автоматической оценке ка-
чества изображений, анализирующий распре-
деление локальных оценок качества изображе-
ния. Рассмотрено исследование предлагаемого 
подхода на 4 типах искажений изображения, 
при сравнении изображений с различной глу-
биной резкости, а также для нахождения луч-
шего из последовательности изображений од-
ной сцены при различных условиях регистра-
ции.
1. Исследуемые меры качества
В работе исследовались 16 мер качества изо-
бражений локального типа, детально исследо-
ванных в [7]. Они перечислены ниже. Для эко-
номии места формулы вычисления исследуе-
мых мер не описываются, но приводятся ссыл-
ки на статьи, содержащие их подробное мате-
матическое описание.
В результате изучения литературы был 
сделан вывод, что многие меры, используемые 
для анализа автофокусировки оптических си-
стем, также могут быть опробованы в качестве 
NR-мер оценки качества изображений. Хоро-
ший обзор таких мер представлен в работе [8]. 
Кратко опишем, на чем базируется вычисление 
исследуемых мер. Используемые меры изна-
чально вычисляют локальные оценки в окрест-
ности каждого пиксела, а затем вычисляют их 
среднее арифметическое в качестве финальной 
оценки. Однако в данной работе предложен 
иной, принципиально новый подход к оценке 
качества изображений, использующий гисто-
граммы локальных оценок, вычисленных с по-
мощью данных мер. Для дальнейшего исполь-
зования были отобраны те из мер, использо-
ванных авторами в статье [7], которые являются 
мерами локального типа и которые вычисля-
ются за приемлемое время. Кроме того, были 
добавлены 4 новые меры локального типа: 
LAPL, LOCC, LOEN, SVD.
Запишем аббревиатуры исследуемых мер 
и опишем величины, вычисляемые в одной 
окрестности:
−	BREN – квадрат разности яркости левого 
и правого соседей через один пиксел [8].
−	FFT – среднее значение спектра Фурье 
в децибелах [8].
−	GDER – сумма квадратов после свёртки 
гауссовых производных с окрестностью пик-
села [8].
−	GLVM – дисперсия поэлементной разно-
сти значений яркости изображения и его ло-
кально сглаженного варианта [8].
−	GRAE – квадрат градиента Робертса [8].
−	GRAT – модуль максимальной разно-
сти с ближайшим пикселом, превышающий 
порог [8].
−	HELM – отношение Хелмли яркости 
пиксела к усредненной по окрестности, при-
чём в числителе находится большая из этих ве-
личин [8].
−	LAPE – квадрат значений после свертки 
с лапласианом [8].
−	LAPL – лапласиан.
−	LAPM – сумма модулей вторых произво-
дных по двум направлениям [8].
−	LOCC – локальный контраст.
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−	LOEN – локальная энтропия.
−	SFIL – максимум после свертки изобра-
жения с одномерным поворачивающимся 
фильтром Гаусса [8].
−	SVD – локальные оценки на основе син-
гулярных чисел матрицы [9].
−	TENG – градиент Собела в квадрате [8].
−	WAVS – сумма трех вейвлет-коэффици-
ентов первого уровня после преобразования 
изображения [8]. 
2. Распределение Вейбулла
Связь распределения Вейбулла с есте-
ственными изображениями неоднократно ис-
следовалась в научных публикациях. Так, в [10] 
показано, что распределение модулей градиен-
та в естественных изображениях согласуется 
с плотностью распределения Вейбулла. В [11] 
говорится, что распределение Вейбулла хоро-
шо описывает некоторые характеристики изо-
бражений естественных сцен. В [12] показано, 
что реакция мозга человека на естественные 
изображения коррелирует со статистиками рас-
пределения Вейбулла для воспринимаемого 
изображения. В [13] рассматривалась оценка 
качества изображения с неполной информаци-
ей об эталоне на основе статистик распределе-
ния Вейбулла. 
Гистограммы многих локальных оценок, 
используемых в мерах качества локального типа, 
имеют схожие формы. Исследуем в данной ста-
тье гипотезу об аппроксимации распределения 
локальных оценок качества с помощью кривой 
плотности распределения Вейбулла f (x) и при-
менении в виде глобальной оценки качества 
параметра формы и параметра масштаба этой 
кривой. 
Распределение Вейбулла – это семейство 
абсолютно непрерывных распределений. Оно 
имеет два параметра: a – масштаб, b – форма. 
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где x > 0, a > 0, b > 0.
Распределение Вейбулла достаточно гиб-
кое по сравнению со многими используемыми 
вероятностными распределениями. Так, нор-
мальное распределение тоже характеризуется 
двумя параметрами (среднее значение и сред-
неквадратическое отклонение), однако при фик-
сированном втором параметре и различных 
значениях первого форма кривой плотности 
распределения остаётся без изменений. В то же 




Рис. 1. Плотность распределения Вейбулла при 
а) a = 3, b = 0,25; б) a = 3, b = 0,5; в) a = 5, b = 0,5
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пределения Вейбулла заметно меняет кривую 
плотности. Параметр масштаба a сдвигает 
кривую влево и вытягивает её вверх. Рассмо-
трим вид кривой в зависимости от значения 
параметра формы b.
При b < 1 функция плотности строго убы-
вает, плотность стремится к бесконечности при 
0x +→  и к нулю при x →∞  (рис. 1).
При b = 1 распределение становится экспо-
ненциальным, плотность стремится к 1/a  при 
0x +→  и далее строго убывает (рис. 2).
При b > 1 плотность стремится к 0 при 
0x +→ , возрастает до значения моды, а затем 
убывает (рис. 3).
Приведём ещё два примера гибкости распре-
деления Вейбулла. Во-первых, при некоторых 
параметрах плотность распределения Вейбулла 
очень близка к плотности нормального распре-
деления. Например, график функции плотности 
распределения Вейбулла с параметром формы 
b = 3,44 очень похож на график функции плот-
ности нормального распределения, за исклю-
чением хвостов распределения [14]. Во-вторых 
при b = 1 распределение Вейбулла становится 
экспоненциальным распределением.
Многие явления в природе хорошо описы-
ваются нормальным распределением [15]. Тем 
не менее, есть причина использовать вместо 
него распределение Вейбулла при анализе рас-
пределения локальных оценок. Дело в том, что 
нормальное распределение симметрично, а рас-
пределение локальных оценок асимметрично.
Итак, в силу вышеуказанных причин для 
дальнейшей работы с гистограммами локаль-




лись на двух группах изображений. Первая – 
это 17 стандартных тестовых изображений из 
базы [16]. Вторая включала отобранные в сети 
интернет 14 цифровых фотографий пяти разных 
сцен, полученных с разным фокусным рассто-
янием (для анализа качества изображений од-
ной сцены с разной четкостью ее элементов). 
На данном этапе исследований оценки вычис-
лялись для полутоновых представлений изобра-
жений.
Для вычисления оценок использовались 
меры локального типа, описанные в разделе 1 
данной статьи, для которых можно построить 
гистограмму локальных оценок. Вместо сред-
него значения локальных оценок использова-
                                                  а                                                                                         б 
Рис. 2. Плотность распределения Вейбулла при а) a = 5, b = 1; б) a = 3, b = 1
                          а                                                                  б                                                                    в
Рис. 3. Плотность распределения Вейбулла при а) a = 5, b = 3; б) a = 5, b = 2; в) a = 3, b = 2
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лась их гистограмма. Далее гистограмма ап-
проксимировалась распределением Вейбулла 
с помощью функции fitdist пакета MATLAB. 
Эта функция по исходным данным подбирает 
распределение из требуемого семейства рас-
пределений с помощью метода максимального 
правдоподобия. Далее анализировалось, что 
предпочтительнее использовать в качестве гло-
бальной оценки: параметр формы или пара-
метр масштаба распределения Вейбулла. Было 
выполнено 5 типов экспериментов, описанных 
ниже.
3.1. Оценка качества  
после гамма-коррекции изображений
Гамма-коррекция изображения является по-
пулярным методом нелинейного изменения яр-
кости [17].
В данной статье была выполнена оценка 
качества 18 вариантов каждого тестового изо-
бражения первой группы, полученных путем 
гамма-коррекции с параметром g, изменяющим-
ся от 0,2 до 3,6 с шагом 0,2 по формуле:
( , )





 =  
 
 
где (i, j) – координаты пиксела, Im – исходное 
изображение, newIm – новое изображение.
Это преобразование формирует ряд изобра-
жений от светлого до темного с нелинейно из-
меняющейся яркостью. На рис. 4 приведён при-
мер такого ряда при различных значениях па-
раметра g. Наиболее качественные с визуаль-
ной точки зрения изображения находятся в се-
редине ряда, значит, графики значений мер ка-
чества для такого ряда должны иметь экстре-
мумы при значении g	= 1 (см. рис. 5–6, справа).
Подобные графики строились для каждого 
тестового изображения и обоих исследованиях 
параметров распределения Вейбулла. Графики 
невозможно совместить, т. к. они представле-
ны в разных диапазонах значений.
Рис. 4. Пример тестового изображения «bridge» после гамма-коррекции яркости при параметре g, равном 0,25, 0,75, 1 
(совпадает с исходным изображением), 1,25 и 3,3, соответственно
Рис. 5. Выбор лучшего варианта после гамма-коррекции изображения «bridge»: слева график параметра формы 
при различных значениях параметра g, справа – изображение, соответствующее наибольшему значению параметра 
и гистограмма локальных оценок LAPE
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3.2. Оценка качества после изменения 
контраста изображений
Было сформировано 13 вариантов каждого 
изображения первой группы с разными коэф-
фициентами контраста k от 0,2 до 2,6 с шагом 
0,2. Яркость каждого пиксела (i, j) изменялась 
согласно формуле:
newIm (i, j) = k(Im (i, j) – 127,5) + 127,5.
Как и в предыдущем случае, предполага-
лось, что визуально наиболее качественное изо-
бражение является исходным, т. е. соответ-
ствует коэффициенту контраста k = 1. На рис. 7 
приведены изображения с изменённым в раз-
личной степени контрастом.
3.3. Оценка качества после линейного 
приращения яркости изображения
Для каждого изображения первой группы 
выполнялось преобразование яркости изобра-
жений по формуле:
newIm (i, j) = Im (i, j) + c.
Иначе говоря, к значению яркости каждого 
пиксела (i, j) добавлялась константа c (с уче-
том ограничений диапазона [0–255]), прини-
мающая значения от –100 до +100 с шагом 25 
(см. рис. 10). Снова предполагаем, что визу-
ально лучшим является исходное изображение, 
т. е. при c = 0.
3.4. Оценка качества после размытия 
изображений 
Для каждого изображения первой группы 
выполнялось размытие изображений стан-

















где s – среднеквадратическое отклонение.
Значение s при этом изменялось от 0 до 
4,0 с шагом 0,75 (см. рис. 13). Полагаем, что 
субъективно наиболее качественными являют-
ся те из полученных изображений, у которых 
величина s близка к нулю, т. е. которые ближе 
всего к исходным. 
Рис. 6. Выбор лучшего варианта после гамма-коррекции изображения «bridge»: слева график параметра масштаба 
при различных значениях параметра g, справа – изображение, соответствующее наибольшему значению параметра 
и гистограмма локальных оценок LAPE
 
Рис. 7. Примеры изменения контраста изображения «lena» (в центре – оригинальное)
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Рис. 8. Выбор лучшего варианта после изменения контраста изображения «lena»: слева график параметра формы 
при различных значениях параметра k, справа – изображение, соответствующее наибольшему значению параметра 
и гистограмма локальных оценок LOCC
Рис. 9. Выбор лучшего варианта после изменения контраста изображения «lena»: слева график параметра масштаба 
при различных значениях параметра k, справа – изображение, соответствующее наибольшему значению параметра 
и гистограмма локальных оценок LOCC
Рис. 10. Примеры изображения «houses» после линейного изменения яркости от -100 до + 100 с шагом 25 (в центре 
исходное изображение)
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Рис. 11. Выбор лучшего варианта после изменения яркости изображения «houses»: слева график параметра формы 
при различных значениях параметра c, справа – изображение, соответствующее наибольшему значению параметра 
и гистограмма локальных оценок LOEN
Рис. 12. Выбор лучшего варианта после изменения яркости изображения «houses»: слева график параметра мас-
штаба при различных значениях параметра c, справа – изображение, соответствующее наибольшему значению па-
раметра и гистограмма локальных оценок LOEN
Рис. 13. Примеры изображения «bridge», размытого фильтром Гаусса (слева – исходное изображение)
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Для изображения, показанного на рис. 14–
15, максимальные значения обоих параметров 
соответствуют не размытому изображению, т. е. 
наиболее качественному. Однако значение пара-
метра масштаба уменьшается на 47% для s = 1, 
а значение параметра формы только на 3%. 
Этот факт говорит о большей строгости пара-
метра масштаба по сравнению с параметром 
формы.
3.5. Оценка качества изображений  
с разной глубиной резкости
В данной серии экспериментов исследова-
лись пары изображений второй группы, полу-
ченных фотографированием одной сцены с раз-
ными фокусными расстояниями (см. рис. 16). 
Визуально изображения f11 и f22 очень по-
хожи, но получены с использованием разных 
фокусных расстояний (f11 и f22). Отличия 
Рис. 14. Выбор лучшего варианта после размытия изображения «bridge»: слева график параметра формы при раз-
личных значениях параметра s, справа – изображение, соответствующее наибольшему значению параметра и ги-
стограмма локальных оценок GRAT
 
Рис. 15. Выбор лучшего варианта после размытия изображения «bridge»: слева график параметра масштаба при 
различных значениях параметра s, справа – изображение, соответствующее наибольшему значению параметра 
и гистограмма локальных оценок GRAT
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слегка заметны в резкости деталей заднего 
плана. 
Для изображений, показанных на рис. 16 
максимальные значения обоих параметров со-
ответствуют правому изображению как наибо-
лее качественному. Однако, разница в значени-
ях параметра масштаба равна 37%, а в значе-
ниях параметра формы 1,3%. Этот факт гово-
рит о большей строгости параметра масштаба 
по сравнению с параметром формы.
4. Анализ полученных результатов
В табл. 1 и 2 собраны результаты исследо-
ваний пяти типов, перечисленных выше, где 
для глобальной оценки качества берётся соот-
ветственно параметр формы и параметр мас-
штаба распределения Вейбулла, полученного 
про аппроксимации гистограмм локальных оце-
нок. Если количественная оценка меры совпа-
дала с визуальной или была очень близка к ней, 
 
Рис. 16. Пример изображений, полученных фотографи-
рованием с фокусными расстояниями f5 и f32 (верхний 
ряд), f11 и f22 (нижний ряд)
Т а б л и ц а  1.  Сопоставление визуальной оценки качества и параметра формы
№ мера
№ исследования
1 2 3 4 5
1 BREN ++?+++ 000000 ––– ––– +++++++
2 FFT ––+– ––– ––+– ++++++ +++++++
3 GDER ?–+++ 000000 –?–??? ––– +++++++
4 GLVM +–?++ 000000 ––– ––+– +++++++
5 GRAE ++?+++ ––– ––– ––+– +++++++
6 GRAT ++?+++ ––– ––– ––+– +++++++
7 HELM ––– ––– ––– ––– +++++++
8 LAPE +?++++ ––– –?–??? ++++++ +++++++
9 LAPL +?-?++ ?–?–?– ––?–+ ––– +++++++
10 LAPM +?+?++ –?–– ––?– ––– +++++++
11 LOCC ––?- +++?++ +???++ ++++++ +++++++
12 LOEN ++++++ ++++++ ++–??+ ++++++ +++++++
13 SFIL ?–+++ 000000 ––?–+ ––– +++++++
14 SVD ––– ––– ––– ++++++ +++++++
15 TENG +?+?++ 000000 ––?– ––+– +++++++
16 WAVS +?–?++ 000000 ++???+ ––– +++++++
Т а б л и ц а  2.  Сопоставление визуальной оценки качества и параметра масштаба
№ мера
№ исследования
1 2 3 4 5
1 2 3 4 5  6  7
1 BREN ???+– 000000 ––– ––– +++++++
2 FFT ––+– ––– ––?? ++++++ +++++++
3 GDER ++??++ 000000 ?––- ––– +++++++
4 GLVM +?+–+ 000000 ––– ––– +++++++
5 GRAE ?+++?+ ––?– ––– +–++++ +++++++
6 GRAT ++++– ––?– ––– +?++++ +++++++
7 HELM –+–– ––– ––– ––– +++++++
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записан знак «+», в противном случае «–». 
Когда максимальное значение меры соответ-
ствовало пологому пику либо было почти пра-
вильным, ставился знак «?». Ноль ставился, 
когда для всех вариантов изображения в иссле-
дованиях одного типа значения меры были 
равными либо практически равными.
Исследования проводились на изображе-
ниях размером 512×512 пикселов на персо-
нальном компьютере Asus K501-UXDM-112. 
Характеристики компьютера: процессор Intel 
Core i7 6500U с тактовой частотой 2500 МГц, 
объём оперативной памяти 6 Гб, операционная 
система Windows 10. Программы выполнялись 
в среде Matlab R2016b.
В результате выполненных сравнительных 
исследований можно сделать следующие вы-
воды:
1. Исследование № 1 (гамма-коррекция) ока-
залось довольно простым: только 4 меры (FFT, 
HELM, LOCC, SVD) дали преимущественно 
неправильные ответы.
2. Практически все меры на тестовых изо-
бражениях показали плохой результат в иссле-
довании № 2 (изменение контраста). Более того, 
на многих мерах (отмечены как «0» в таблицах) 
полученные параметры совпадали вплоть до не-
скольких знаков после запятой даже при самых 
сильных изменениях контраста. В то же время 
меры LOCC и LOEN обычно правильно опре-
деляли качественное изображение даже в этом 
случае.
3. Ещё более сложным оказалось исследо-
вание № 3 (линейное изменение яркости). При 
выборе параметра формы в качестве глобальной 
оценки лишь меры LOEN, LOCC и WAVS пока-
зывают хорошие результаты, а GDER и LAPE – 
удовлетворительные. Если же использовать как 
глобальную оценку параметр масштаба, то хо-
рошо работает лишь мера LOEN. Остальные 
меры в обоих случаях неправильно определя-
ют наиболее качественное изображение.
4. Гораздо более простым было исследова-
ние № 4 (размытие изображения). Меры FFT, 
LOCC, LOEN, SVD дают корректные результаты 
при использовании обоих параметров; GRAE, 
GRAT можно использовать только при выборе 
параметра масштаба, а не формы; LAPE лучше 
работает для параметра формы, чем для пара-
метра масштаба. Остальные меры в обоих слу-
чаях работают плохо.
5. Наиболее лёгким оказалось исследова-
ние № 5 (изображения одной сцены с различ-
ной глубиной резкости). Все использованные 
меры правильно определяют более качествен-
ное изображение.
6. Худшие результаты показала мера HELM, 
а при использовании параметра масштаба – 
также меры BREN, SFIL, WAVS, плохо срабо-
тавшие на всех исследованиях, кроме № 5.
7. Интересная особенность проявилась у мер 
FFT и SVD. Эти мера показали неверные ре-
зультаты на исследованиях № 1–3, но всегда 
выдавали правильный результат в исследова-
нии № 4 (размытие изображений). 
8. Корректность оценки сильно зависит не 
только от меры или типа теста, но и от тестиру-
емого изображения. 
9. Лучшую корреляцию с визуальными оцен-
ками качества показали меры LOEN и LOCC 
(выделены жирным в таблице).
5. Выбор наиболее качественного  
из последовательности изображений  
одной сцены
Значительная часть получаемых изображе-
ний представляет собой серию. Это относится 
к камерам наблюдения, системам автоматиче-
ской регистрации и сериям фотографий. Часто 
в таких случаях нам не требуется хранить все 
Окончание табл. 2
1 2 3 4 5  6  7
8 LAPE ++–++ ––– ––– –??–+? +++++++
9 LAPL +++–+ ?––– ––– ––– +++++++
10 LAPM +??–++ ––– ––– ––– +++++++
11 LOCC –+–- ++++++ ––– ++++++ +++++++
12 LOEN ++++++ +++–++ ++–??+ ++++++ +++++++
13 SFIL +???+– 000000 ?––- ––– +++++++
14 SVD ––– ––– ––– ++++++ +++++++
15 TENG +?+–+ 000000 ––– ––– +++++++
16 WAVS +?–?– 000000 ––– ––-+ +++++++
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полученные изображения: достаточно лишь вы-
брать одно из нескольких, сделанных за корот-
кое время. Благодаря этому для хранения полу-
чаемых изображений требуется меньше памяти. 
Логичным выглядит выбор изображения, 
которое было бы наилучшим по качеству из 
полученных. Заметим, что в данной ситуации 
использовать субъективные (человеческие) 
оценки не представляется возможным: так, 
в камерах наблюдения используется частота 
в 10–30 кадров в секунду. Поэтому закономерно 
использовать компьютерные алгоритмы оценки 
качества. Главными требованиями в таком слу-
чае будут высокая скорость работы и согласо-
ванность с субъективными оценками качества.
В данном разделе описаны эксперименты, 
использующие описанный выше подход с рас-
пределением Вейбулла. Эксперименты прово-
дятся на трёх сериях изображений (I, II, III), 
по 15 в каждой (см. примеры на рис. 17–19). 
Рис. 17. Четыре образца изображений из серии I
Рис. 18. Четыре образца изображений из серии II
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Эти изображения не являются кадрами из по-
следовательности видео, однако сделаны с ма-
лыми временными интервалами; на них при-
сутствуют одни и те же объекты. В то же вре-
мя от изображения к изображению в пределах 
одной серии наблюдаются перепады резкости, 
освещённости, фокусировки и т. д. и, как след-
ствие, изменения качества изображения. Кроме 
того, ракурсы, с которых сделаны фотографии, 
слегка различаются. По этой причине данные 
последовательности представляют больший 
интерес, чем, к примеру, кадры видеонаблюде-
ния. Так, в видеокадрах качество и другие ха-
рактеристики изображений мало отличаются 
от кадра к кадру.
Оценим визуально качество этих изобра-
жений. В первой серии лучшими являются изо-
бражения 1, 6, 7, 8, 9, 15. Из них 7 и 15 субъек-
тивно хуже по качеству, чем остальные. Во вто-
рой серии – это изображения 2, 3, 4, 5, 8, 9, 10, 
15. Из них субъективно худшего качества изо-
бражения 5, 8, 9, 10, 15. В третьей серии – это 
изображения 1, 2, 8, 9, 10, 11, 12, 15. Их них 
субъективно худшие – 8, 9, 11, 12, 15.
В результате проведённых экспериментов 
было показано преимущество параметра мас-
штаба кривой Вейбулла перед параметром фор-
мы (табл. 3). В таблице записаны номера луч-
ших изображений из I, II и III серий согласно 
максимальным значениям параметров масшта-
ба и формы для мер, описанных в разделе 1. 
Результаты указаны для параметра масштаба 
a, затем для параметра формы b. В последних 
столбцах для каждой серии приведён лучший 
параметр. Знак ~ означает, что качество изо-
бражений примерно одинаковое.









I II III I II III I II III
LAPE 6 10 2 12 15 4 a a ~
HELM 7 5 9 12 14 8 a a ~
GRAE 6 10 10 15 15 15 a a a
GDER 8 2 12 12 10 12 a a =
BREN 9 3 1 12 15 15 a a a
LAPL 6 10 2 12 15 15 a a a
SVD 6 8 1 6 8 1 = = =
LOEN 6 4 10 6 4, 10 4 = = ~
LOCC 15 15 15 12 14 8 b b b
GRAT 6 10 11 15 15 15 a a a
LAPM 9 9 2 12 15 15 a a a
SFIL 8 4 12 12 10 12 a a =
TENG 9 4 10 12 10 12 a a a
WAVS 6 10 2 12 10 4 a = ~
GLVM 6 3 10 12 10 12 a a a
FFT 6 2 10 6 2 10 = = =
На рис. 20 показаны лучшие изображения 
из серии III, отобранные мерой LAPL согласно 
максимуму параметра формы (слева) и пара-
метра масштаба (справа). Субъективно правое 
Рис. 19. Четыре образца изображений из серии III
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изображение является более качественным, 
чем левое. Табл. 3 подтверждает превосход-
ство параметра масштаба как оценки качества 
для большинства сравниваемых изображений. 
Оказалось, что для всех исследованных мер 
(кроме LOCC) параметр масштаба лучше, чем 
параметр формы определяет наиболее каче-
ственное изображение. Из рассмотренных мер 
чаще всего неудовлетворительные результаты 
давали CURV, GRAT, HELM, LOCC. Меры, на 
которых изображение плохого качества ни 
разу не было названо лучшим: BREN, FFT, 
GLVM, LAPM, LOEN, SFIL, SVD, TENG. Эти 
меры и предлагается использовать для вычис-
ления локальных оценок качества, гистограм-
мы которых далее аппроксимируются распре-
делением Вейбулла. Лучшим изображением 
будет то, для которого при аппроксимации ги-
стограммы локальных оценок качества распре-
делением Вейбулла параметр масштаба дости-
гает максимума.
Заключение
Результаты исследований, описанные в раз-
деле 3 данной статьи, продемонстрировали хо-
рошую аппроксимацию кривой Вейбулла ги-
стограммы локальных оценок, вычисленных 
разными мерами качества. Для глобальной 
оценки качества изображений применялся па-
раметр формы и параметр масштаба этой кри-
вой, во многих случаях результаты коррелиро-
вали с визуальными оценками качества. В то 
же время существующие функции оценки ка-
чества изображений не обеспечивают должно-
го уровня комплексности оценивания или ори-
ентированы на конкретные типы искажений.
Из экспериментов в разделе 5 следует, что 
при использовании предлагаемого подхода 
к оценке качества на последовательности изо-
бражений, сделанных за короткий промежуток 
времени, параметр масштаба лучше соотно-
сится с субъективным качеством изображения, 
чем параметр формы этого распределения. 
Итак, ни одна из использованных мер не 
является универсальной для поставленной цели, 
т. е. способной в полном соответствии с визу-
альными оценками идеально для разных типов 
искажений и на любых изображениях оценить 
качество последних. Поэтому перспективным 
направлением исследования представляется 
комбинация нескольких лучших мер. Такой 
подход является задачей многопараметриче-
ской оптимизации, которую можно решить, 
например, с использованием искусственных 
нейронных сетей и других алгоритмов машин-
ного обучения. 
Таким образом, все исследованные меры 
относятся к классу контекстно-независимых 
и не могут полностью совпадать с визуальной 
оценкой качества изображений. Следует разра-
Рис. 20. Лучшие изображения для меры LAPL при параметре формы (слева) и параметре масштаба (справа)
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батывать меры качества, учитывающие контекст содержания и формирующие оценки, отличные 
от средней величины множества локальных оценок.
Работа частично выполнена в рамках проекта БРФФИ Ф18МС-028.
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